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Abstrakt
Tato pra´ce se zaby´va´ detekc´ı vy´znacˇny´ch bod˚u v obraze. Zameˇrˇuje se prˇedevsˇ´ım na me-
todu SIFT, kterou popisuje podrobneˇji. Obsahem je take´ implementace SIFT detektoru za
pomoc´ı knihovny OpenCV a zhodnocen´ı jeho vy´sledk˚u.
Kl´ıcˇova´ slova
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Abstract
This thesis deals with interest point detection in image. Focus especially on method SIFT,
which desribes in more detail. Includes SIFT detector implementation with help of OpenCV
library and evaluation its results.
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Kapitola 1
U´vod
Detekce vy´znacˇny´ch bod˚u je soucˇa´st´ı veˇdecke´ discipl´ıny, ktera´ se nazy´va´ pocˇ´ıtacˇove´ videˇn´ı.
Detekce bod˚u by´va´ jednou z prvotn´ıch fa´z´ı prˇedzpracova´n´ı obrazu pro dalˇs´ı vy´pocˇty. Jelikozˇ
by bylo vy´pocˇetneˇ na´rocˇne´ a take´ zbytecˇne´ pocˇ´ıtat korespondence mezi vsˇemi obrazovy´mi
body. Snahou je nale´zt mnozˇinu stabiln´ıch bod˚u, ktere´ jsou odolne´ v˚ucˇi zmeˇna´m v obraze.
Postupem cˇasu se objevovali r˚uzne´ zp˚usoby detekce teˇchto rys˚u. Prozat´ım nemu˚zˇeme rˇ´ıci,
zˇe by existoval neˇjaky´ univerza´ln´ı, nejlepsˇ´ı detektor. Kazˇdy´ detektor ma´ neˇjake´ sve´ plusy a
mı´nusy, podle ktery´ch mus´ıme vyb´ırat, jaky´ detektor je zrovna pro na´sˇ u´cˇel ten nejvhodneˇjˇs´ı.
Detekovane´ vy´znamne´ body mu˚zˇeme pouzˇ´ıt naprˇ´ıklad pro hleda´n´ı objekt˚u ve sce´neˇ,
sledova´n´ı pohybu ve videosekvenc´ıch, konstrukci panoramat, sestrojen´ı 3D objekt˚u z foto-
grafiı. Jake´ jsou charakteristicke´ vlastnosti vy´znacˇny´ch bod˚u se muzˇeme docˇ´ıst da´le v sekci
2.7. Snahou je, napodobit videˇn´ı zˇivy´ch bytost´ı. Jelikozˇ pocˇ´ıtacˇ doka´zˇe sn´ımat a zobrazit
r˚uzne´ obra´zky avsˇak vn´ıma´ je pouze jako zmeˇt’ cˇ´ısel a nedoka´zˇe rozpoznat souvislosti, tak
jako cˇloveˇk. Proto jsou zkouma´ny r˚uzne´ zp˚usoby vy´pocˇt˚u a r˚uzne´ pokusy o napodoben´ı
lidske´ho videˇn´ı.
C´ılem te´to pra´ce je sezna´men´ı s metodami detekce vy´znacˇny´ch bod˚u v obraze. Hlavn´ı
cˇa´st pra´ce se bude zameˇrˇovat na jednu z metod detekce nazvanou SIFT. Bude zde popsa´n jej´ı
princip a implementace. Na za´veˇr podrob´ıme metodu SIFT test˚um na oveˇrˇen´ı jej´ı stability.
V kapitole 2 nalezneme popis neˇktery´ch detektor˚u vy´znacˇny´ch bod˚u a jejich uka´zky,
jsou zde popsa´ny neˇktere´ pojmy, se ktery´mi budeme da´le pracovat. Kapitola 3 je zameˇrˇena
na podrobny´ popis metody SIFT. V dalˇs´ı cˇa´sti 4 najdeme na´vrh, jak budeme postupovat
prˇi programova´n´ı detektoru, v kapitole 5 na´sleduje popis samtone´ implementace metody.
V kapitole 6 najdete vy´sledky prova´deˇny´ch test˚u. V za´veˇrecˇne´ kapitole 7 jsou zhodnceny
dosazˇene´ vy´sledky, prˇ´ınos a mozˇnosti budouc´ıho rozsˇ´ıˇren´ı.
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Kapitola 2
Detektory vy´znacˇny´ch bod˚u
Existuje mnoho detektor˚u vy´znacˇny´ch bod˚u a r˚uzne´ jejich modifikace. Neˇktere´ metody
vyuzˇ´ıvaj´ı nove´, inovativn´ı zp˚usoby nalezen´ı vy´znacˇny´ch bod˚u. Jine´ se pouze snazˇ´ı vylepsˇit
sta´vaj´ıc´ı metody a zlepsˇit jejich vlastnosti. Na internetu mu˚zˇeme naj´ıt i jednoduche´ online
aplikace, ktere´ ukazuj´ı pra´ci neˇktery´ch detektor˚u [13], [2].
Da´le si uvedeme neˇktere´ prˇ´ıklady zna´my´ch detektor˚u a jejich uka´zky detekce bod˚u.
2.1 Moravec detektor
Moravec detektor je jedn´ım z prvn´ıch detektor˚u. Vynaleznul ho Hanz P. Moravec v roce
1977 [12], kv˚uli vy´zkumu navigace robota. Detekce bod˚u je zalozˇena na porovna´n´ı loka´ln´ıch
bod˚u. Moravec nad zkoumany´ bod umı´stil cˇtvercovou oblast, se kterou se da´le pohybuje
o jeden pixel v kazˇde´m z osmi smeˇr˚u. Vy´znacˇne´ body z´ıska´me porovna´n´ım smeˇrovy´ch zmeˇn
intenzity.
Jedinou vy´hodou je jeho jednoduchost a z toho plynouc´ı vy´pocˇetn´ı nena´rocˇnost. Mezi
jeho nevy´hody patrˇ´ı, zˇe velice ra´d reaguje v okol´ı hran, je take´ na´chylny´ na vy´skyt sˇumu
v obraze.
Obra´zek 2.1: Uka´zka Moravcova detektoru [13]
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2.2 Harris a Stephens detektor
Vyvinuli ho Chris Harris a Mike Stephens v roce 1988 [6]. Jedna´ se o vylepsˇeny´ Moravec
detektor. Pouzˇ´ıva´ mı´sto cˇtvercove´ oblasti, oblast kruhovou, dosahuje t´ım lepsˇ´ıch vy´sledk˚u
a veˇtsˇ´ı odolnosti na detekci hran.
Obra´zek 2.2: Uka´zka Harris a Stephens detektoru [13]
Stal se velmi popula´rn´ım pro svoji jednoduchost a rychlost prˇi velmi dobry´ch vy´sledc´ıch.
Jeho nevy´hodou je nestabilita prˇi zmeˇneˇ meˇrˇ´ıka.
2.3 SUSAN detektor
V roce 1995 vynalezli Smith a Brady SUSAN detektor [14]. Vyuzˇ´ıva´ odliˇsne´ho prˇ´ıstupu
k detekci bod˚u. Pracuje na porovna´va´n´ı jasu bodu s hodnotami jas˚u okoln´ıch bod˚u v kru-
hove´m okol´ı. Vy´hodou je rychlost detektoru, nevy´hodou jeho mala´ stabilita.
Obra´zek 2.3: Uka´zka SUSAN detektoru [2]
2.4 SIFT detektor
SIFT neboli (Scale Invariant Feature Transform) je prv´ım z rˇady detektor˚u ktere´ se zameˇrˇuj´ı
na meˇrˇ´ıtkovou neza´vislost. Prˇedstavil ho v roce 1999 David Lowe [9]. Jeho princip bude
podrobneˇji popsa´n v kapitole 3.
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Obra´zek 2.4: Vykreslen´ı bod˚u za pomoc´ı me´ implementace SIFT detektoru
2.5 SURF detektor
Jedna´ se o jednu z noveˇjˇs´ıch metod, autory jsou Bay, Tuytelaars a Van Gool. Prˇedstavena
byla v roce 2006 [1]. SURF v cele´m zneˇn´ı Speeded Up Robust Features. Snahou bylo
urychlit vy´pocˇet vy´znacˇny´ch bod˚u na za´kladeˇ poznatk˚u z jizˇ existuj´ıc´ıh metod detekce.
Autorˇi se inspirovali prˇeva´zˇneˇ metodou SIFT, zjednodusˇili generova´n´ı scale space. A take´
zmensˇili pocˇet bin˚u u deskriptoru ovsˇem prˇi zachova´n´ı rozliˇsovac´ı kvality deskriptoru SIFT.
Podrobneˇjˇs´ı popis metody a jej´ı uka´zku implementace nalezneme [4].
Obra´zek 2.5: Uka´zka detekce pomoc´ı SURF detektoru [4]
Vy´hodou je rychlost detekce (prˇiblizˇneˇ 3x rychlejˇs´ı, nezˇ SIFT), avsˇak nen´ı tak odolny´
v˚ucˇi zmeˇneˇ osveˇtlen´ı a zmeˇneˇ pozorovac´ı polohy.
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2.6 MSER detektor
Neboli, Maximally stable extremal regions [11]. Je zalozˇen na hleda´n´ı maxima´lneˇ stabiln´ıch
oblast´ı, ktere´ slouzˇ´ı k nalezen´ı korespondenc´ı mezi obrazovy´mi elementy ve dvou obra´zc´ıch
porˇ´ızeny´ch z r˚uzny´ch pohled˚u na sce´nu. Metoda cˇerpa´ z komplexn´ıch cˇ´ısel koresponduj´ıc´ıch
obrazovy´ch element˚u, ktere´ prˇisp´ıvaj´ı k lepsˇ´ımu porovna´n´ı.
Obra´zek 2.6: Uka´zka detekce pomoc´ı MSER [11]
2.7 Vy´znacˇny´ bod
Vy´znacˇny´ bod [15] je bod v obraze, ktery´ mu˚zˇe by´t charakterizova´n na´sleduj´ıc´ı vlastnostmi:
• ma´ jasnou a matematicky podlozˇenou definici
• ma´ prˇesneˇ definovanou pozici v obrazove´m prostoru
• loka´ln´ı obrazova´ struktura okolo vy´znacˇne´ho bodu je bohata´ na informace, ktere´ jsou
pozdeˇji pouzˇity pro zpracova´n´ı vizua´ln´ım syste´mem
• je stabiln´ı v˚ucˇi p˚usoben´ı loka´n´ıch a globa´ln´ıch zmeˇn v obrazove´ dome´neˇ, jako jsou
naprˇ. deformace, rotace, posuny, zmeˇny meˇrˇ´ıtka, zmeˇny osveˇtlen´ı. Tak, aby mohl by´t
vy´znacˇny´ bod spolehliveˇ spocˇ´ıta´n s vysoky´m stupneˇm opakovatelnosti.
• mu˚zˇe zahrnovat vlastnosti o meˇrˇ´ıtku, k umozˇneˇn´ı vy´pocˇtu vy´znacˇny´ch bod˚u z rea´lny´ch
obra´zk˚u i prˇi zmeˇneˇ meˇrˇ´ıtka.
2.8 Deskriptor
Deskriptor je struktura obsahuj´ıc´ı vlastnosti konkre´tn´ıho bodu. Pouzˇ´ıva´ se k hleda´n´ı ko-
respondenc´ı mezi nalezeny´mi vy´znacˇny´mi body. Na jeho kvaliteˇ za´lezˇ´ı zda budou urcˇene´
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body opeˇtovneˇ nalezeny.
U metody SIFT se pouzˇ´ıva´ deskritpor tvorˇeny´ vektorem o 128 prvc´ıch tzv. binech. Je
tvorˇen z histogramu orientac´ı gradient˚u v okol´ı bodu. Prˇi porovna´va´n´ı vy´znacˇny´ch bod˚u
jsou porovna´ny euklidovske´ vzda´lenosti deskriptor˚u. Cˇ´ım nizˇsˇ´ı nalezneme vzda´lenost, t´ım
jsou si body podobneˇjˇs´ı.
2.9 Scale space
Scale space, neboli meˇrˇ´ıtkoveˇ neza´visle´ zpracova´n´ı obrazu. Na toto te´ma prob´ıhalo mnoho
neza´visly´ch vy´zkumu˚ Lindeberg [7, 8], Witkin [17], Lowe [9]. K vytvorˇen´ı te´to meˇrˇ´ıtkoveˇ
neza´visle´ reprezentace se pouzˇ´ıva´ Gaussovy funkce.
Jedna´ se o 3D strukturu obrazu, kde x a y na´m urcˇuje velikost obrazu a σ urcˇuj´ıc´ı
meˇrˇ´ıtko. Scale space je spojitou funkc´ı, avsˇak pro ulozˇen´ı do pocˇ´ıtacˇe mus´ıme vyuzˇ´ıt dis-
kretizace a rozdeˇlit jej na vrstvy s urcˇity´m meˇrˇ´ıtkem.
Pouzˇit´ım Gaussova ja´dra z obrazu odstranˇujeme oblasti s vysˇsˇ´ı frekvenc´ı, prˇicha´z´ıme
t´ım o detaily. Mu˚zˇeme si pote´ dovolit podvzorkovat dalˇs´ı obraz na polovicˇn´ı velikost bez
ztra´ty d˚ulezˇity´ch informac´ı. Scale space se deˇl´ı do okta´v, v kazˇde´ okta´veˇ maj´ı vrstvy stejnou
velikost, ale rozd´ılne´ meˇrˇ´ıtko. Nejvysˇsˇ´ı vrstva okta´vy ma´ dvojna´sobneˇ veˇtsˇ´ı meˇrˇ´ıtko, nezˇ
vrstva nejmensˇ´ı. Pouzˇit´ım rozdeˇlen´ı do okta´v zvysˇujeme rychlost vy´pocˇtu.
Obra´zek 2.7: Scale space [4]
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Kapitola 3
SIFT (Scale Invariant Feature
Transform)
Tato kapitola se podrobneˇji veˇnuje metodeˇ SIFT, ktera´ je hlavn´ım te´mate´m te´to pra´ce.
Metoda byla pojmenova´na Scale Invariant Feature Transform (transformace meˇrˇ´ıtkoveˇ
neza´visly´ch rys˚u) zkra´ceneˇ SIFT, protozˇe transformuje obrazova´ data do meˇrˇ´ıtkoveˇ neza´visly´ch
sourˇadnic relativneˇ k loka´ln´ım rys˚um. Rozebereme si zde jej´ı princip. Metoda SIFT patrˇ´ı
mezi noveˇjˇs´ı metody detekce vy´znacˇny´ch bod˚u. V roce 1999 David Lowe prezentoval svoji
metodu na konferenci [9]. Pozdeˇji v roce 2004 se objevuje cˇla´nek [10] o te´to metodeˇ a jej´ım
pouzˇit´ı pro detekci objekt˚u v obraze. Je zde detailneˇ popsa´n postup metody a Lowe take´
zverˇejnil uka´zkovou implementaci.
3.1 Princip
Vy´pocˇet vy´znacˇny´ch bod˚u je rozdeˇlen do 4 krok˚u, ktere´ jsou serˇazeny od nejme´neˇ vy´pocˇetneˇ
na´rocˇny´ch, azˇ po nejslozˇiteˇjˇs´ı. Vy´pocˇet se skla´da´ z teˇchto krok˚u:
1. Detekce loka´ln´ıch extre´mu˚ ve Scale-space: Prvn´ı fa´z´ı je sestrojen´ı meˇrˇ´ıtkoveˇ
neza´visle´ reprezentace obra´zku tzv. scale-space. Pro efektivn´ı vy´pocˇet scale-space se
pouzˇ´ıva´ rozd´ılu Gaussovy´ch funkc´ı (DoG). Pote´ ve scale-space hleda´me prˇes vsˇechny
meˇrˇ´ıtka a stupneˇ loka´ln´ı extre´my, ktere´ jsou invariantn´ı k meˇrˇ´ıtku.
2. Lokalizace kl´ıcˇovy´ch bod˚u: Z´ıskane´ body jsou da´le detailneˇji zkouma´ny. Pomoc´ı in-
terpolace uprˇesn´ıme polohu bod˚u ve zkoumane´m prostoru. Kl´ıcˇove´ body jsou vybra´ny
na za´kladeˇ jejich stability.
3. Prˇiˇrazen´ı orientace: Pro kazˇdy´ bod je prˇiˇrazena jedna nebo v´ıce orientac´ı na za´kladeˇ
orientac´ı gradient˚u v okol´ı bodu. Prˇiˇrazen´ım orientace doc´ıl´ıme neza´vislosti bodu na
rotaci.
4. Vytvorˇen´ı deskriptor˚u pro kl´ıcˇove´ body: Pomoc´ı gradient˚u orientac´ı v okol´ı
bodu je vypocˇten deskriptor vy´znacˇne´ho bodu. Porovna´n´ım deskriptor˚u mu˚zˇeme hle-
dat shody ve zkoumany´ch obrazech.
Nyn´ı si kazˇdou fa´zi podrobneˇji rozebereme.
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3.2 Detekce loka´ln´ıch extre´mu˚ ve Scale-space
Prv´ım krokem bude nale´zt oblasti a meˇrˇ´ıtka, ktera´ mohou by´t opakovaneˇ prˇiˇrazeny pro
r˚uzna´ zobrazen´ı stejne´ho objetku. K detekci bod˚u, ktere´ budou invariantn´ı na zmeˇnu
meˇrˇ´ıtka obrazu, mu˚zˇeme u´speˇsˇneˇ pouzˇ´ıt hleda´n´ı stabiln´ıch rys˚u skrz vsˇechna mozˇna´ meˇrˇ´ıtka.
Pouzˇijeme k tomu spojitou funkci meˇrˇ´ıtka zna´mou jako scale space[17].
Obra´zek ve scale-space je definova´n jako L(x, y, σ), k jeho vytvorˇen´ı pouzˇijeme konvoluci
Gaussovy funkce G(x, y, σ) se vstupn´ım obra´zkem, I(x, y):
L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(x, y) (3.1)
kde ∗ znacˇ´ı konvoluci v x a y, a
G(x, y, σ) =
1
2piσ2
e−
(x2+y2)
2σ2 (3.2)
K efektivn´ı detekci stabiln´ıch kl´ıcˇovy´ch lokac´ı ve scale space, navrhnul Lowe [9] pocˇ´ıtat
extre´my za pomoc´ı rozd´ılu Gaussovy´ch funkc´ı (DoG) a jejich konvoluc´ı s p˚uvodn´ım obra´zkem.
Rozd´ılu dosa´hneme odecˇten´ım dvou neza´visly´ch Gaussovy´ch funkc´ı s rozd´ılny´m meˇrˇ´ıtkem.
D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) ∗ I(x, y) = L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) (3.3)
Roz´ıl Gaussovy´ch funkc´ı (DoG) je aproximac´ı Laplacianu Gaussovy funkce (LoG), ktera´ je
dle prova´deˇny´ch vy´zkumu˚ Lindeberg [7, 8], Lowe [9] nejlepsˇ´ı pro sestrojen´ı scale space. LoG
je ovsˇem velice vy´pocˇetneˇ na´rocˇne´ a tud´ızˇ nen´ı prˇ´ıliˇs vhodne´ pro detekci bod˚u v rea´lne´m
cˇase. Zat´ımco pomoc´ı DoG dosa´hneme dobry´ch vy´sledk˚u v rozumne´m cˇase. Jej´ı vy´pocˇtova´
jednoduchost spocˇ´ıva´ v pouhe´m odecˇ´ıta´n´ı dvou obra´zk˚u.
Uka´zka sestrojen´ı scale space je zna´zorneˇna na obra´zku 3.1
Pro sestrojen´ı scale space mus´ıme zna´t kolik budeme potrˇebovat vrstev pro okta´vu. Prˇi
generova´n´ı mnoha vrstev se na´m zvy´sˇ´ı vy´pocˇetn´ı na´roky. Lowe experimenta´ln´ım zkouma´n´ım
dosˇel k za´veˇru, zˇe maxima´ln´ı pocˇet stabiln´ıch struktur da´vaj´ı 3 vzorky na okta´vu a tento
pocˇet pouzˇil ve sve´m detektoru. Pouzˇit´ım v´ıce vrstev nedosa´hneme lepsˇ´ıch vy´sledk˚u, nalez-
neme sice v´ıce struktur, avsˇak tyto uzˇ nejsou, tak stabiln´ı v˚ucˇi r˚uzny´m zmeˇna´m v obraze.
Jakmile ma´me vygenerova´no meˇrˇ´ıtkoveˇ neza´visle´ zna´zorneˇn´ı obrazu, mu˚zˇeme hledat
kl´ıcˇove´ body. Budeme hledat loka´ln´ı extre´my. Projdeme vsˇechny body naprˇ´ıcˇ cely´m scale-
space a budeme kazˇdy´ bod porovna´vat s jeho nejblizˇsˇ´ım okol´ım. Bod tedy porovna´me s jeho
26 sousedy viz. oba´zek 3.2, kde osm sousedn´ıch bod˚u lezˇ´ı na stejne´ vrstveˇ jako zkoumany´
bod, dalˇs´ıch deveˇt bod˚u se nacha´z´ı na nizˇsˇ´ı vrstveˇ a take´ deveˇt bod˚u na vysˇsˇ´ı vrstveˇ. Pro
dalˇs´ı zkouma´n´ı vybereme pouze body, ktere´ jsou loka´ln´ım maximem a tud´ızˇ jsou veˇtsˇ´ı, nezˇ
vsˇechny sousedn´ı body a nebo jsou loka´ln´ım minimem a t´ım pa´dem mensˇ´ı, nezˇ vsˇechny
soused´ıc´ı body. Porovna´n´ı prob´ıha´ veˇtsˇinou velice rychle, jelikozˇ veˇtsˇina bod˚u je z dalˇs´ıch
vy´pocˇt˚u vyrˇazena velice brzy, jizˇ po pa´r porovna´n´ıch.
3.3 Lokalizace kl´ıcˇovy´ch bod˚u
Dalˇs´ım krokem je uprˇesneˇn´ı pozice bodu v sourˇadnic´ıch a meˇrˇ´ıtku. V p˚uvodn´ı implementaci
Lowe pouzˇ´ıval p˚uvodn´ı polohu nalezene´ho bodu. Ovsˇem pote´ s Brownem [3] ojevil metodu
pro uprˇesneˇn´ı polohy bodu v prostoru i v meˇrˇ´ıtku. Jeho experimenty ukazuj´ı, zˇe poskytuje
znacˇne´ zlepsˇen´ı k rozpozna´n´ı a stabiliteˇ. Jeho metoda vyuzˇ´ıva´ Taylor˚uv rozvoj
D(x) = D +
∂DT
∂x
+
1
2
xT
∂2D
∂x2
x (3.4)
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Obra´zek 3.1: Uka´zka konstrukce Scale-space, nalevo ma´me scale space sestrojeny´ pomoc´ı
Gaussovy´ch funkc´ı, jejich rozd´ılem dosa´hneme pozˇadovane´ho DoG
Zderivova´n´ım funkce podle x a polozˇen´ım rovno nule dosa´hneme uprˇesneˇnou polohu bodu.
Pozice extre´mu je urcˇena offsetem xˆ vzhledem k p˚uvodn´ımu umı´steˇn´ı bodu.
xˆ = −∂
2D−1
∂x2
∂D
∂x
(3.5)
Jestlizˇe je xˆ offset veˇtsˇ´ı, nezˇ 0,5 v ktere´mkoli smeˇru, znamena´ to, zˇe extre´m lezˇ´ı bl´ızˇe
k vedlejˇs´ımu bodu. V tomto prˇ´ıpadeˇ p˚uvodn´ı bod nahrad´ıme t´ımto bodem a provedeme
vy´pocˇet znovu. Pokud dostaneme offset mensˇ´ı, prˇicˇteme jej k poloze bodu, abychom ho t´ım
uprˇesnili.
Funkcˇn´ı hodnota extre´mu D(xˆ) je uzˇitecˇna´ k odstraneˇn´ı nestabiln´ıch bod˚u s maly´m
kontrastem. Substituc´ı dostananeme tento vzorec
D(xˆ) = D +
1
2
∂DT
∂x
xˆ (3.6)
Lowe z dalˇs´ıch vy´pocˇt˚u odstran´ı vsˇechny body s kontrastem mensˇ´ım jak 0,03.
3.4 Odstraneˇn´ı hranove´ odezvy
Pouzˇit´ım rozd´ılu Gaussovy´ch funkc´ı dostaneme mnoho bod˚u okolo hran. Avsˇak tyto body
nejsou prˇ´ıliˇs stabiln´ı, proto je potrˇeba jejich odstraneˇn´ı. Vyuzˇijeme zde druhy´ch derivac´ı.
Hlavn´ı zakrˇiven´ı mu˚zˇeme spocˇ´ıtat pomoc´ı 2x2 matice nazvane´ Hessian, H.
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Obra´zek 3.2: Uka´zka okol´ı bodu, se ktery´m je porovna´n pro z´ıska´n´ı loka´n´ıch extre´mu˚
H =
[
Dxx Dxy
Dxy Dyy
]
(3.7)
Body maj´ı velkou hlavn´ı krˇivost pode´l hrany, ale male´ zakrˇiven´ı v kolme´m smeˇru. Pocˇ´ıta´n´ı
hlavn´ı krˇivosti je ovsˇem na´rocˇne´, mu˚zˇeme se vyhnout dlouhy´m vy´pocˇt˚um, t´ım zˇe se zameˇrˇ´ıme
na jejich pomeˇr. Vezmeme-li α jako nejveˇtsˇ´ı velikost krˇivosti a β nejmensˇ´ı. Pak mu˚zˇeme
spocˇ´ıtat soucˇet hodnot a vy´sledek vy´pocˇtem determinantu.
Tr(H) = Dxx +Dyy = α+ β (3.8)
Det(H) = DxxDyy − (Dxy)2 = αβ (3.9)
V prˇ´ıpadeˇ, zˇe vyjde determinant za´porny´, znamena´ to, zˇe zakrˇiven´ı maj´ı r˚uzna´ zname´nka
a bod je odstraneˇn z dalˇs´ıch vy´pocˇt˚u. Necht’ r je pomeˇr mezi nejveˇtsˇ´ı a nejmensˇ´ı hodnotou,
tak α = rβ. Potom pomeˇr
Tr(H)2
Det(H)
=
(α+ β)2
αβ
=
(rβ + β)2
rβ2
=
(r + 1)2
r
(3.10)
bude za´lezˇet na pod´ılu vlastn´ıch hodnot, cozˇ je vy´hodneˇjˇs´ı, nezˇ vy´pocˇet s prˇesny´mi hodno-
tami. Velikost pomeˇru je nejmensˇ´ı, jestlizˇe jsou dveˇ vlastn´ı hodnoty stejne´ a roste s velikost´ı
r. Potom na´m stacˇ´ı jednoduche´ porovna´n´ı
Tr(H)2
Det(H)
<
(r + 1)2
r
(3.11)
Lowe experimenta´lneˇ stanovil hodnotu r = 10.
3.5 Prˇiˇrazen´ı orientace
V tomto kroku budeme prˇideˇlovat detekovany´m bod˚um jednu nebo v´ıce orientac´ı. T´ımto
dosa´hneme neza´vislosti na rotaci. Podle meˇrˇ´ıtka kl´ıcˇove´ho bodu vybereme Gauss˚uv vyhla-
zeny´ obraz, ktery´ je nejbl´ızˇe meˇrˇ´ıtku a t´ım dosa´hneme meˇrˇ´ıtkove´ neza´vislosti. Pro kazˇdy´
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bod L(x, y) prˇedpocˇ´ıta´me velikost gradientu m(x, y) a orientaci θ(x, y) za pomoc´ı rozd´ılu
pixel˚u.
m(x, y) =
√
(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))2 + (L(x, y + 1)− L(x, y − 1))2 (3.12)
Θ(x, y) = tan−1
(
(L(x, y + 1)− L(x, y − 1))
(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))
)
(3.13)
Sestav´ıme histogram orientac´ı gradientu zkoumane´ho bodu na za´kladeˇ vypocˇteny´ch gradi-
ent˚u v jeho okol´ı. Histogram obsahuje 36 bin˚u, ktere´ pokry´vaj´ı 360 stupnˇ˚u. Velikost gradi-
entu je va´hoveˇ upravena pomoc´ı kruhove´ho okna Gaussova rozlozˇen´ı vah s 1,5 na´sobkem σ
dany´m pro aktua´ln´ı vrstvu.
V histogramu pote´ hleda´me maxima´ln´ı hodnotu orientace. Pokud nalezneme jesˇteˇ ori-
entaci o velikosti 80% maxima´ln´ı, vytvorˇ´ıme novy´ bod s totozˇny´mi sourˇadicemi a prˇiˇrad´ıme
mu tuto orientaci. Teˇchto bod˚u se v obraze prˇ´ıliˇs nevyskytuje, avsˇak poskytnou na´m vy´razne´
zlepsˇen´ı stability prˇi hleda´n´ı korespondec´ı.
3.6 Vytvorˇen´ı deskriptor˚u pro kl´ıcˇove´ body
Dalˇs´ım krokem bude sestrojit deskriptor pro vy´znacˇny´ bod. Deskriptor obsahuje informace
o okol´ı bodu a vyuzˇ´ıva´ se k porovna´va´n´ı bod˚u z v´ıce obra´zk˚u. Je tedy nutne´, aby byl stabiln´ı
i na dalˇs´ı zmeˇny jako naprˇ´ıklad zmeˇna osveˇtlen´ı, cˇi polohy pozorovac´ıho bodu.
Metoda SIFT vyuzˇ´ıva´ deskriptory na ba´zi modelu biologicke´ho videˇn´ı. Vy´zkum v tomto
smeˇru prova´deˇli Edelman, Intrator a Poggio [5]. Za´kladem je orientace gradient˚u v okol´ı
bodu, neza´vis´ı na prˇesne´ lokalizaci, umozˇnˇuje i male´ posuvy teˇchto gradient˚u.
Prˇed samotny´m vy´pocˇtem gradient˚u a na´sledny´ch histogramu˚, natocˇ´ıme zkoumanou
oblast podle orientace bodu, t´ım dosa´hneme neza´vislosti na rotaci.
Jsou zde vyuzˇ´ıva´ny deskriptory o 128 binech, tedy deskriptor ma´ 128 hodnot podle
ktery´ch je pak na´sledneˇ porovna´va´n k zjiˇsteˇn´ı shody bod˚u. Okol´ı bodu je rozdeˇleno na
4x4 oblasti, v kazˇde´ oblasti se spocˇ´ıta´ histogram orientac´ı podle orientac´ı gradient˚u v dane´
lokaliteˇ. T´ımto dosta´va´me 16 histogramu˚ a kazˇdy´ histogram obsahuje 8 bin˚u. Celkem tedy
dosta´va´me deskriptor o 128 binech.
Ke stabiliteˇ deskritpor˚u v˚ucˇi zmeˇna´m osveˇtlen´ı vyuzˇijeme normalizaci deskriptoru. Po
te´to u´praveˇ dosa´hneme neza´vislosti na zmeˇneˇ kontrastu v obraze.
Obra´zek 3.3: Vlevo vid´ıme orientace gradient˚u pro okoln´ı body. Napravo pak ma´me ob-
last rozdeˇlenou na 4x4 podoblast´ı, v kazˇde´ je sestrojen histogram orientac´ı. Vsˇechny tyto
histogramy, pak tvorˇ´ı deskriptor vy´znacˇne´ho bodu.
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Kapitola 4
Na´vrh
C´ılem bude naimplementovat detektor vy´znacˇny´ch bod˚u za pomoc´ı metody SIFT, jej´ızˇ prin-
cip byl popsa´n v prˇechoz´ı kapitole. Programova´ cˇa´st bude v jazyce C, snahou bude doc´ılit
prˇenositelne´ho ko´du jak pro windows, tak linux. K implementaci bude pouzˇita knihovna
OpenCV [16]. Jedna´ se o knihovnu od firmy Intel, tato knihovna obsahuje mnozˇstv´ı funkc´ı
a struktur pro pra´ci s obrazovy´mi daty.
Bude se jednat o jednoduchou konzolovou aplikaci, kterou uzˇivatel bude moci ovla´dat
zada´n´ım parametr˚u prˇi spusˇteˇn´ı aplikace. Jake´ parametry budou potrˇeba zadat se uzˇivatel
dozv´ı pomoc´ı vy´pisu na´poveˇdy prˇi spusˇteˇn´ı s parametrem -h, parametry budou take´ uprˇesneˇny
v dalˇs´ı kapitole.
Program nalezne vy´znacˇne´ body, ktere´ budou ulozˇeny ve strukturˇe k tomu urcˇene´. Po
nadetekova´n´ı budou zaznacˇeny do obra´zku a vykresleny na obrazovku uzˇivateli.
Program bude naimplementova´n podle postupu v prˇedchoz´ı kapitole, tedy nejdrˇ´ıve se
budou prova´deˇt jednodusˇsˇ´ı vy´pocˇty, ktery´mi se sn´ızˇ´ı pocˇet kandida´tn´ıch bod˚u. Pozdeˇji se
provedou na´rocˇneˇjˇs´ı vy´pocˇty s jizˇ kl´ıcˇovy´mi body.
Nejprve bude nacˇten obra´zek, ktery´ bude muset by´t prˇedzpracova´n a to tak, zˇe bude
zveˇtsˇena jeho velikost na dvojna´sobek a rozostrˇen pomoc´ı Gaussovy funkce s p˚uvodn´ım
meˇrˇ´ıtkem sigma.
Na´sleduje sestrojen´ı scale-space za pomoc´ı Gaussovy´ch funkc´ı s rozd´ılny´m meˇrˇ´ıtkem.
Pro vytvorˇen´ı na´sleduj´ıc´ı okta´vy se vezme posledn´ı obraz vrstvy, ktery´ je podvzorkova´n na
polovicˇn´ı velikost. Pote´ se za pomoc´ı rozd´ılu gausovy´ch funkc´ı sestroj´ı konecˇna´ pyramida,
ve ktere´ budou hleda´ny vy´znacˇne´ body. Projde se cela´ pyramida a kazˇdy´ bod s dostatecˇny´m
kontrastem se zkontroluje, zda nen´ı maximem nebo minimem ve sve´m okol´ı. Porovna´n´ı se
prova´d´ı na jeho 26 sousedech. Osm sousedn´ıch bod˚u na stejne´ vrstveˇ jako je zkoumany´ bod,
da´le deveˇt bod˚u lezˇ´ıc´ıch ve vrstveˇ nad a pod aktua´ln´ı zkoumanou vrstvou.
Jakmile najdeme vsˇechny extre´my, prˇistoup´ıme k jejich prˇesneˇjˇs´ı lokalizaci. Po uprˇesneˇn´ı
lokalizaci jsou opeˇt odstraneˇny z dalˇs´ıch vy´pocˇt˚u body s maly´m kontrastem. Na´sledneˇ jsou
odstraneˇny body, ktere´ maj´ı velikou hranovou odezvu (tzn. lezˇ´ı na hraneˇ neˇjake´ho objektu).
T´ımto dosta´va´me vy´znacˇne´ body s prˇesnou polohou v obraze. Nyn´ı zby´va´ kazˇde´mu
bodu prˇiˇradit orientaci a deskriptor. Nejdrˇ´ıve prˇiˇrad´ıme vy´znamnou orientaci bodu a to
tak, zˇe si sestroj´ıme histogram orientac´ı pro kazˇdy´ bod a vybereme maxima´ln´ı hodnotu
orientace a tu prˇiˇrad´ıme. Jak jsme se zminˇovali v prˇedchoz´ı kapitole, tak pro zlepsˇen´ı na-
lezen´ı korespondenc´ı prˇi porovna´va´n´ı obra´zk˚u zjist´ım zda se jesˇteˇ u bodu nenacha´z´ı dalˇs´ı
vy´znamna´ orientace. Pokud ano vytvorˇ´ıme novy´ bod a prˇiˇrad´ıme mu tuto orientaci.
Da´le pro kazˇdy´ bod spocˇ´ıta´me deskriptor, ktery´ bude vyuzˇ´ıva´n k porovna´n´ı bod˚u z v´ıce
obra´zk˚u a nalezen´ı jejich korespondenc´ı. Deskriptor bude mı´t 128 bin˚u a rozdeˇlen do 16
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oblast´ı, kde kazˇda´ bude obsahovat 8 bin˚u. Abychom zajistili neza´vislost deskriptoru na
rotaci obra´zku, tak nejprve natocˇ´ıme zkoumanou oblast podle orientace bodu. Spocˇ´ıta´me
orientace v okoln´ıch bodech a vytvorˇ´ıme deskriptor bodu.
Da´le naimplementuji jednoduche´ porovna´va´n´ı bod˚u z v´ıce obra´zk˚u. Za pomoc´ı po-
rovna´n´ı deskriptor˚u a jejich Euklidovske´ vzda´lenosti. Jedna´ se o jednu z metod, ktera´ se da´
pro porovna´n´ı pouzˇ´ıt. Pro implementaci pouzˇiji MATLAB.
Vy´sledny´ program by se meˇl skla´dat ze trˇ´ı zdrojovy´ch soubor˚u. Prv´ım bude rozhran´ı
pro ovla´da´n´ı detektoru, budou zde zpracova´ny parametry, ktere´ uzˇivatel zada´ prˇi spusˇteˇn´ı.
Bude se spousˇteˇt samotny´ detektor. Vy´pocˇet vy´znacˇny´ch bod˚u bude umı´steˇn do samo-
stane´ho zdrojove´ho souboru. Provede se zde cely´ vy´pocˇet a vra´t´ı se seznam obsahuj´ıc´ı
nalezene´ body. Posledn´ım souborem bude porovna´n´ı deskriptor˚u z v´ıce obra´zk˚u a nalezen´ı
jejich korespondenc´ı. Bude neimplementova´no za pomoc´ı MATLABu. Ke sve´ pra´ci bude
potrˇebovat seznam deskriptor˚u, ktere´ z´ıska´me z prˇedchoz´ıch vy´pocˇt˚u.
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Kapitola 5
Implementace
Detektor jsem naprogramoval v jazyce C. Za pouzˇit´ı knihovny OpenCV od firmy Intel. Pro
nacˇ´ıta´n´ı, ukla´da´n´ı a zpracova´n´ı obrazu jsem vyuzˇil funkce dostupne´ v te´to knihovneˇ.
Implementace je rozdeˇlena do do dvou soubor˚u sift.c a detector.c.
Zdrojove´ soubory jsou ulozˇena na prˇilozˇene´m CD.
5.1 sift.c
Hlavn´ı funkc´ı v souboru sift.c je
CvSeq* siftDetector(char* fileName, CvMemStorage* storage),
ktera´ ocˇeka´va´ na´zev obra´zku a mı´sto, kam se bude ukla´dat sekvence bod˚u. Zapouzdrˇuje
cely´ vy´pocˇet detekce vy´znacˇny´ch bod˚u a vrac´ı sekvenci obsahuj´ıc´ı nalezene´ body. K vy´pocˇtu
vyuzˇ´ıva´ ostatn´ı funkce.
Nejprve mus´ıme prˇedzpracovat p˚uvodn´ı obra´zek, k tomu pouzˇijeme funkci initImg,
ktera´ p˚uvodn´ı obra´zek zveˇtsˇ´ı na dvojna´sobnou velikost, prˇevede jej do odst´ın˚u sˇedi a pouzˇije
Gaussovu funkci k prˇedzpracova´n´ı obrazu. Na´sleduj´ıc´ım krokem je stestaven´ı meˇrˇ´ıtkoveˇ
neza´visle´ reprezentace obrazu tzv. scale space. K tomuto vyuzˇ´ıva´me funkci gaussPyramid.
Obra´zek je za pomoc´ı Gussovy funkce rozostrˇen a prˇi zdvojna´soben´ı meˇrˇ´ıtka je podvzor-
kova´n na polovicˇn´ı rozmeˇry. V kazˇde´ okta´veˇ generujeme 6 vrstev. Pote´ za pomoc´ı rozd´ılu
vrstev ve funkci DoGPyramid dosta´va´me konecˇnou reprezentaci scale space, kde kazˇda´ okta´va
obsahuje 5 vrstev(z toho 3 vrstvy ve ktery´ch se budou hledat loka´ln´ı extre´my)
Hleda´n´ı loka´ln´ıch extre´mu˚ ma´ na starosti funkce findExtrems. Nejprve prohleda´va´ za
pomoc´ı findMinMax vsˇechny body obrazu s jejich 26 sousedy a testuje zda-li se nejedna´
o maximum isMax, cˇi minumum isMin. Na´sleduje uprˇesneˇn´ı polohy vy´znacˇne´ho bodu
accurateKeypointLoc, ke ktere´mu je vyuzˇito pocˇ´ıta´n´ı posun˚u ve trˇech smeˇrech za po-
moc´ı vy´pocˇtu prvn´ıch a druhy´ch derivac´ı. Da´le pocˇ´ıta´me kontrast bod˚u computeContrast
a body s maly´m kontrastem odstranˇujeme z dalˇs´ıch vy´pocˇt˚u. Potom zjist´ıme zda bod nema´
hranovou odezvu eliminateEdgeResponse tzn. lezˇ´ı na neˇjke´ hraneˇ, pokud ma´ tak ho take´
vyrˇad´ıme z na´sleduj´ıc´ıch vy´pocˇt˚u, jelikozˇ dosahuje male´ stability.
Dalˇs´ım krokem bude vy´pocˇet orientac´ı kl´ıcˇovy´ch bod˚u orientationAssignment. Nejdrˇ´ıve
si sestroj´ıme histogram orientac´ı orientHistogram na za´kladeˇ velikosti a orientac´ı v okol´ı
bodu computeMagnitudeOrientation. Vyhlad´ıme histogram smoothHistogram k dosazˇen´ı
lepsˇ´ıch vy´sledk˚u. A naposledy prˇiˇrad´ıme bodu vy´znamnou orientaci addOrientations.
Posledn´ı fa´z´ı sift detektoru je sestrojen´ı deskriptor˚u createDescriptors pro vy´znacˇne´
body. To se opeˇt deˇje ve v´ıce fa´z´ıch nejprve sestavujeme histogram descriptorHistogram,
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pro sestrojen´ı deskriptoru. Pro lepsˇ´ı stabilitu deskriptor˚u uprˇesn´ıme histogram pomoc´ı in-
terpolace interpolateDescrHistogram. Pote´ prˇevedem data z´ıskana´ z okoln´ıch bod˚u a
ulozˇena´ v histogramu na samostatny´ deskriptor histogramToDescriptor, cozˇ je vektor
o 128 binech(128 celocˇ´ıselny´ch hodnota´ch). Za´veˇrecˇnou u´pravou je normalizace deskriptoru
normalizeDescriptor. Normalizace se prova´d´ı, kv˚uli dosa´hnut´ı odolnosti kl´ıcˇovy´ch bod˚u
na zmeˇny osveˇtlen´ı.
5.2 detector.c
Druhy´m souborem je detector.c zde jsou zpracova´ny parametry zadane´ prˇi spusˇteˇn´ı
aplikace. Pote´ je vola´na funkce siftDetector, ktera´ nalezne vy´znacˇne´ body v uvedene´m
obra´zku a vra´t´ı je v sekvenci. Podle zadany´ch parametr˚u mu˚zˇeme da´le postupovat:
• vyznacˇ´ıme nalezene´ body do obra´zku a jeho zobrazen´ı uzˇivateli a na´sledne´ ulozˇen´ı do
specifikovane´ho vy´stupn´ıho souboru.
• vyznacˇ´ıme orientace bod˚u do obra´zku, zobraz´ıme uzˇivateli a ulozˇ´ıme do souboru.
• ulozˇ´ıme deskriptory bod˚u do urcˇene´ho souboru. Tento soubor budeme moci pouzˇ´ıt
pro hleda´n´ı korespondenc´ı mezi porovna´vany´mi obra´zky.
5.3 Ovla´da´n´ı
Prˇ´ıklady spusˇteˇn´ı aplikace:
sift -h
sift obrazek -p poitSoubor -o oriSoubor -d descrSoubor
parametr popis
-h Vyp´ıˇse obrazovku s na´poveˇdou ke spusˇteˇn´ı
obrazek Na´zev obra´zku, povinny´ u´daj, mus´ı by´t hned za na´zvem programu.
Soubor, ve ktere´m se budou hledat vy´znacˇne´ body.
-p Nepovinny´ parametr, na´sledovany´ souborem k ulozˇen´ı
obra´zku s vyznacˇeny´mi body
pointSoubor Soubor pro ulozˇen´ı vy´znacˇny´ch bod˚u
-o Nepovinny´ parametr, na´sledovany´ souborem k ulozˇen´ı
obra´zku s vyznacˇeny´mi orientacemi bod˚u
oriSoubor Soubor pro ulozˇen´ı orientac´ı bod˚u
-d Nepovinny´ parametr, na´sledovany´ souborem k ulozˇen´ı
deskriptor˚u bod˚u
descrSoubor Soubor pro ulozˇen´ı deskriptor˚u bod˚u
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Kapitola 6
Vy´sledky
Nejprve si uka´zˇeme vy´sledky implemetnace na pa´r obra´zc´ıch a srovna´me je s Loweho verz´ı
detektoru. Loweho detektor na´m vrac´ı obra´zek se zvy´razneˇny´mi orientacemi nalezeny´ch
bod˚u, a tak i v moj´ı implementacemi pouzˇijeme zobrazen´ı orientac´ı, abychom mohli prove´st
zhodnocen´ı spra´vnosti.
Obra´zek 6.1: Loweho detektor
Pouzˇijeme stejne´ obra´zky s vyznacˇeny´mi orientacemi bod˚u, ktere´ jsem dostal pomoc´ı
moj´ı implementace detektoru.
Obra´zek 6.2: Moje implementace SIFT detektoru
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Na obra´zc´ıch mu˚zˇeme videˇt, zˇe se orientace u neˇktery´ch bod˚u mı´rneˇ liˇs´ı. Avsˇak tento
fakt je zp˚usoben pouzˇity´mi konstantami prˇi vy´pocˇtech.
Na´sledneˇ si oveˇrˇ´ıme odolnost metody na pouzˇite´ transformace v obraze.
6.1 Rotace obra´zku
Zacˇneme odolnost´ı na rotaci. Na obra´zc´ıch 6.3 ma´me zobrazenu sce´nu a jej´ı trˇi natocˇen´ı.
Okrajove´ body u natocˇeny´ch prˇ´ıklad˚u zanedba´me, jelikozˇ jsou zp˚usobeny kontrastem mezi
obra´zkem a b´ıly´m pozad´ım.
(a) 0 stupnˇ˚u, 122 bod˚u (b) 10 stupnˇ˚u, 188 bod˚u
(c) 30 stupnˇ˚u, 219 bod˚u (d) 45 stupnˇ˚u, 232 bod˚u
Obra´zek 6.3: Rotace obra´zk˚u
Mu˚zˇeme zde pozorovat, zˇe prˇi r˚uzny´ch natocˇen´ıch nacha´z´ıme podmozˇiny stejny´ch sta-
biln´ıch bod˚u, ktere´ jsou vhodne´ pro porovna´va´n´ı sn´ımk˚u. Naprˇ´ıklad body na hrˇbetu tuzˇky,
body na usb flash disku. Ovsˇem vyskytnou se na´m i takove´ body, ktere´ jsou detekova´ny
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jen prˇi urcˇite´m natocˇn´ı.
6.2 Zmeˇna osveˇtlen´ı
Da´le si uka´zˇeme chova´n´ı detektoru na zmeˇnu osveˇtlen´ı 6.4. Ma´me zde cˇtyrˇi obra´zky se
zveˇtsˇuj´ıc´ı se mı´rou dopadaj´ıc´ıho sveˇtla na objetky.
(a) 24 bod˚u (b) 97 bod˚u
(c) 118 bod˚u (d) 113 bod˚u
Obra´zek 6.4: Zmeˇny v osveˇtlen´ı sce´ny, na obra´zku (a) ma´me sce´nu s nejmensˇ´ım osveˇtlen´ım,
mı´ra osveˇtlen´ı se zveˇtsˇuje a na obra´zku (d) je nejveˇtsˇ´ı
Lze pozorovat, zˇe prˇi n´ızke´m osveˇtlen´ı je detekova´no minimum bod˚u, avsˇak neˇktere´
z bod˚u jsou dosti stabiln´ı a jsou nalezeny i prˇi vysˇsˇ´ıch intenzita´ch sveˇtla. Opeˇt zde najdeme
stabiln´ı mnozˇinu bod˚u, ktera´ se vyskytuje ve vsˇech uka´zka´ch.
6.3 Zmeˇna velikosti
Dalˇs´ı transformac´ı bude zmeˇna veˇlikosti. Detekce je prova´deˇna s obra´zky r˚uzny´ch velikost´ı
obra´zky 6.5.
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(a) p˚uvodn´ı velikost, 122 bod˚u (b) o 20% veˇtsˇ´ı, 179 bod˚u
(c) o 20% mensˇ´ı, 80 bod˚u (d) o 50% mensˇ´ı, 48 bod˚u
Obra´zek 6.5: Zmeˇny velikosti rozliˇsen´ı sce´ny
Vid´ıme, zˇe zmeˇna velikosti nema´ prˇ´ıliˇsny´ vliv na zmeˇnu detekovany´ch bod˚u. Avsˇak cˇ´ım
veˇtsˇ´ı rozmeˇry obra´zku pouzˇijeme, t´ım vy´pocˇet nalezen´ı vy´znacˇny´ch bod˚u trva´ de´le. Za
stabiln´ı body mu˚zˇeme naprˇ. oznacˇit levy´ doln´ı roh blocˇku, body jeho st´ınu a dalˇs´ı.
6.4 Prˇida´n´ı sˇumu
Do p˚uvodn´ıho obra´zku 6.6 prˇida´me sˇum, aby chom otestovali stabilitu metody na tuto
vlastnost.
Prˇida´n´ım male´ho sˇumu, ktery´ mu˚zˇeme videˇt na obra´zku (b) na´m nijak rapidneˇ nezvedne
pocˇet detekovany´ch bod˚u a ani nenarusˇ´ı schopnost detekovat stabiln´ı body. Zat´ım co prˇi
zveˇtsˇen´ı sˇumu, obra´zek (c) dosta´va´me skupinu bod˚u, ktere´ se vyskytly na za´kladeˇ sˇumu,
ale i tak sta´le doka´zˇeme detekovat stabiln´ı vy´znacˇne´ body jako v p˚uvodn´ım obraze (a).
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(a) 122 bod˚u
(b) 158 bod˚u (c) 298 bod˚u
Obra´zek 6.6: Prˇida´n´ı sˇumu do obrazu sce´ny
6.5 Zmeˇna pozorovac´ı polohy
Posledn´ım testem bude zmeˇna pozorovac´ıho bodu na obra´zku 6.7
Vid´ıme, zˇe se opeˇt najdou stabiln´ı body, ktere´ na´m pomohou v porovna´va´n´ı v´ıce obra´zk˚u.
Dosti, ale za´lezˇ´ı jak moc se pozorovac´ı bod zmeˇn´ı, jelikozˇ prˇi velky´ch posunech se r˚uzne´
obejkty mohou jevit u´plneˇ jinak.
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(a) 120 bod˚u (b) 93 bod˚u
(c) 140 bod˚u (d) 148 bod˚u
Obra´zek 6.7: Zmeˇna pozorovac´ı polohy
6.6 Zhodnocen´ı
Metoda je odolna´ v˚ucˇi
• zmeˇneˇ velikosti
• rotaci
• vy´skytu sˇumu
• zmeˇneˇ osveˇtlen´ı
• cˇa´stecˇneˇ zmeˇneˇ u´hlu pohledu
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rozliˇsen´ı cˇas
1152x864 ∼4s
576x432 1-2s
288x216 ∼1s
Tabulka 6.1: Dosazˇene´ vy´sledky prˇi zkouma´n´ı obra´zku 6.6a na pocˇ´ıtacˇi s procesorem 2GHz.
Nevy´hodou metody SIFT je fakt, zˇe jej´ı vy´pocˇet je na´rocˇny´ a tud´ızˇ metoda nen´ı schopna
poda´vat vy´sledky v rea´lne´m cˇase pro veˇtsˇ´ı obra´zky. T´ımpa´dem metoda nen´ı vhodna´ pro
real-time aplikace. Prˇi zveˇtsˇova´n´ı rozliˇsen´ı se i de´lka vy´pocˇtu prodluzˇuje 6.6.
Oveˇrˇili jsme si stabilitu metody na uvedene´ transformace v obraze. Detailneˇjˇs´ı zobrazen´ı
testovac´ıch obra´zk˚u mu˚zˇeme nale´zt na prˇilozˇene´m CD.
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Kapitola 7
Za´veˇr
C´ılem bylo sezna´men´ı se s metodami detekce vy´znacˇny´ch bod˚u. Po prostudova´n´ı metod
meˇ zaujala metoda SIFT, kterou jsem se rozhodnul naimplementovat. Implementace byla
u´speˇsˇneˇ realizova´na, ovsˇem jizˇ jsem nestihnul naprogramovat porovna´va´n´ı vy´znacˇny´ch bod˚u
jak bylo v pla´nu. Oveˇrˇil jsem si, zˇe metoda SIFT je stabiln´ı, v˚ucˇi uva´deˇny´m zmeˇna´m.
Prˇ´ınosem bylo z´ıska´n´ı informac´ı v oblasti pocˇ´ıtacˇove´ho videˇn´ı, zpracova´n´ı obrazu a detekce
bod˚u.
Nevy´hodou metody SIFT je fakt, zˇe jej´ı vy´pocˇet je na´rocˇny´ a tud´ızˇ metoda nen´ı schopna
poda´vat vy´sledky v rea´lne´m cˇase, viz. tabulka6.6. Z toho vyply´va´, zˇe nen´ı vhodna´ pro
aplikace, ktere´ potrˇebuj´ı vy´sledky okamzˇiteˇ.
Pra´ce by se dala rozsˇ´ıˇrit o pla´novane´ porovna´n´ı bod˚u ve dvou obra´zc´ıch na za´kladeˇ
deskriptor˚u nalezeny´ch bod˚u. Pomoc´ı tohoto porovna´n´ı by se dala pra´ce da´le vylepsˇit
naprˇ´ıklad o spojova´n´ı fotografiı do panoramaticky´ch sn´ımk˚u nebo k hleda´n´ı urcˇity´ch ob-
jekt˚u v na´rocˇneˇjˇs´ıch sce´na´ch.
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